





















Colony Algorithm  (H‐ABC), which  is an  improved nature‐inspired method, was compared with 








are better when  considering cutting  forces, RSM has a higher  success  rate  for MRR.  It  is worth 
remarking  that H‐ABC  provides  an  effective  solution  in  comparison with  the  frequently  used 
methods,  which  is  promising  for  the  optimization  of  the  parameters  in  the  turning  of 
new‐generation materials  in  the  industry. There  is  a  contradictory  situation  in maximizing  the 
MRR and minimizing the cutting power simultaneously, because the affecting parameters have a 
reverse effect on these two response parameters. Comparing different types of methods provides a 
perspective  in  the  selection of  the optimum parameter design  for  industrial  applications of  the 
turning processes. This study stands as the first paper representing the comparative optimization 
approach for cutting forces and MRR. 
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retically,  complex  turning  processes  can  reveal  unexpected  developments.  Therefore, 








cutting  forces  in  the  turning of widespread  types of materials. Laghari  et al.  [17] per‐
formed  the parametric optimization of  the  turning parameters  for composite materials 
using RSM. According to results, the first level of cutting speed, feed rate and depth of 
cut are proposed among the four levels as the optimal values presenting the highest de‐
sirability  value.  The  paper  showed  the  success  of  RSM  in  the  optimization  of  three 
components of cutting  forces. Zerti et al.  [18] minimized  the cutting  force and cutting 
power to maximize productivity for an AISI 420 turning operation via RSM. The main 
outcome was that the maximum cutting speed along with a minimum depth of cut and 













a meaningful solution  in turning a specified material  in the  industry. Aslan [22] found 
optimum conditions in turning operations for all of the components of cutting force using 








sponses. The  importance of  the  study  is  that,  regardless of  the  cooling  conditions,  an 







fluence  the  tangential  cutting  force. Korkmaz  et  al.  [25]  investigated  a Nimonic  80A 
superalloy material during turning. The most important result noted by the authors was 
that  the  depth  of  cut  influences  the  tangential  and  axial  force, while  the  feed  rate  is 
dominant over  the  radial cutting  force. Cutting  force optimization brings multiple ad‐












with MRR. Kaladhar  [28]  integrated cutting speed,  feed rate, depth of cut, nose radius 
and coating types into the turning of AISI 304 steel. According to the author’s result, a 
lower nose radius and the third level of cutting speed along with a maximum depth of 




us. Kumar  [30] used C360  copper  alloy during  a micro‐turning operation  considering 


















between  the ABC  algorithm,  genetic  algorithm,  and  ant  colony  algorithm.  They  con‐
cluded that the ABC algorithm is the best among the three algorithms. These two results 
above also inspired us to focus on the ABC algorithm in order to improve its searching 
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MRR. A harmony memory was  simply  integrated  into  the  searching steps of  the ABC 





optimization approaches  in  the open  literature. Some studies  included nature‐inspired 

















the material  is given  in Table 1. The content of chrome  (0.85%) presents a challenging 
environment which  enables  tool  vibrations,  high  cutting  forces  and,  as  a  result, poor 
surface  texture because  this element allows us  to create hard carbides. A new bar was 
prepared  for each  test to complete the experimental design.  In every test chip removal 
was performed as six times, using a new cutting insert code of WCMT 06 T308‐AP301U 
(Achteck‐China) which is PVD‐coated P25 grade carbides. It is noteworthy to state that 




Element  C  Mn  Cr  Ni  Si  Cu  S  Mo  P 
Composi‐
tion 
0.45  0.7  0.85  0.14  0.28  0.01  0.065  0.05  0.02 
2.2. Experimental Design and Physical Tests 
Based  on  the  literature  knowledge  [4,36–39]  and  the  cutting  tool manufacturer’s 
catalog,  three different cutting speeds  (150, 200 and 300 m/min),  three  feed rates  (0.06, 















1  1  1  1 
2  1  1  2 
3  1  1  3 
4  1  2  1 
5  1  2  2 
6  1  2  3 
7  1  3  1 
8  1  3  2 
9  1  3  3 
10  2  1  1 
11  2  1  2 
12  2  1  3 
13  2  2  1 
14  2  2  2 
15  2  2  3 
16  2  3  1 
17  2  3  2 




study was  implemented  to check  the validity of  the values suggested by  the manufac‐
turer. A dynamometer  (TelC‐Germany) was used  for  the measurement  of  the  cutting 











data was calculated and considered.  In Figure 2,  the experimental details  for machine 
tool, cutting insert, data measurement and collection are represented. 
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A = B0 + ∑ 𝐵 𝑋   + ∑ 𝐵 𝑋   + ∑ 𝐵 𝑋 𝑋   (2)









































the HM  into  the  searching process of  the Artificial Bee Colony  (ABC) algorithm  to  in‐
crease the chance of finding the global extreme point. 












into  the  afore‐mentioned  three  steps,  as  shown  in Figure  4b. The  steps  are  illustrated 
within different background colors, i.e., green, blue, and brown, respectively. The H‐ABC 
was set by using only two parameters: a population that was set to 100 and an iteration 






The optimization operation was performed  for  four objective  functions: FC, FF, FR 
and MRR. FC, FF and FR were minimized and MRR was maximized. In this context, the 
objectives were handled in turn. The Pareto front was obtained from each of the objective 
functions  by using  both H‐ABC  and HBA. The  Pareto  front  parameters were used  to 
calculate  the values of  the  rest of  the objective  functions  from  the optimized one. The 
values were graphed as shown in Figure 5a–h. The graph was used for the actual selec‐
tion of the optimal values from the Pareto front. The actual optimal value was selected 
from the quadrilateral area between the  line  fits of the objective  function results  in  the 
graph of the Pareto front. 
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The Algorithm  procedure  in  Figure  4b  is  the  only  kind  used  as  an  algorithm  to 
search  for  the best values of  cutting parameters. The procedure  starts by producing k 
number of populations of vC, f, ap in a scattered space in the range of design parameters. 
The algorithm provides a primary selection among the results of HM. Therefore, the first 
step  focuses on a particular  space  in  the  range of design parameters. The  second  step 
shortens the space of the design parameters to search by using the same method after the 
HM. Consequently, the third step finds the best of the design parameters in the focused 
space. However,  this  is not  the  complete  final  solution, because  the  focused  space  re‐
sulting from the three steps is only one local extreme point. However, the algorithm can 
save the local extreme and converge to the global extreme point at the end of the itera‐































tions.  Furthermore, defining  the weights  and  importance  bring  a  clear  advantage  for 









In  the  experimental  design,  three  cutting  speeds  and  feed  rates  along with  two 
depths of cut were used to formulate a full factorial design. This approach promises to 
obtain the effect of each parameter on the responses, which brings a clear advantage in 

































1  150  0.06  1  900  167.4  100.85  84.81 
2  150  0.12  1  1800  254.28  103.99  87.44 
3  150  0.24  1  3600  302.05  107.5  88.03 
4  200  0.06  1  1200  68.19  36.45  19.77 
5  200  0.12  1  2400  86.2  45.78  25.44 
6  200  0.24  1  4800  275.2  135.45  62.57 
7  330  0.06  1  1980  55.78  37.44  21.45 
8  330  0.12  1  3960  74.38  65.78  31.82 
9  330  0.24  1  7920  235.13  89.77  41.11 
10  150  0.06  1.5  1350  206.97  132.41  48.07 
11  150  0.12  1.5  2700  310.78  167.11  63.59 
12  150  0.24  1.5  5400  471.11  184.49  108.5 
13  200  0.06  1.5  1800  66.01  58.82  32.44 
14  200  0.12  1.5  3600  128.18  61.72  54.66 
15  200  0.24  1.5  7200  233.41  87.79  71.11 
16  330  0.06  1.5  2970  60.03  49.39  21.55 
17  330  0.12  1.5  5940  142.02  78.46  56.88 




produced parameter values,  the objective  function  for MRR given as  in Equation (9)  is 
calculated, sequenced, and compared. The biggest n values are selected in each step, as 
shown in Figure 4b. When the iteration is completed, the selected best values for MRR are 
graphed. Additionally,  the parameters  for  the  optimal MRR  are used  to  calculate  the 
values of Fc, FF, FR  in Equations  (4)–(6),  respectively. The  line  fit  is drawn  for  the  four 
objective function values as shown in Figure 5a,c,e and g. The line fits compose a quad‐
rilateral area by intersecting with each other. The optimum value of MRR is at the top of 
the quadrilateral  area. The objective  functions Fc, FF, and FR  are  expected  to have  the 
minimum  plausible  values  because  the  objective  function MRR  is  expected  to  have 
maximum plausible value. Therefore,  the quadrilateral  intersection area of  the  line  fits 
are used to select the plausible maximum value of MRR instead of a possible maximum 
value of  the Pareto Front.  If  the possible maximum value of MRR  in  the Pareto Front 
were selected, the values of Fc, FF, FR would be unrealistic and counterintuitive. The HBA 
Machines 2021, 9, 90  12  of  21 
 
 






HBA. Therefore, mentioning a  similar procedure  for  each of  the objective  functions  is 









































cluding  the  predicted  and measured  values.  The  optimal  parameters  and  related  re‐
sponses at  these cutting conditions are  indicated with  their accuracy, respectively. The 
findings  showed  that H‐ABC optimization  is much more  effective  than HBA  in deter‐
mining the optimum results. 





































165  0.1  1.2  3600  113.45  51.75  39.38 
H‐ABC 
(Meas.) 
165  0.1  1.2  3300  95.75  44.82  28.1 
H‐ABC (% 
Acc.) 
‐  91  84.3  84.6  71.3 
HBA 
(Calc.) 
245  0.2  1.1  2030  153.4  99.14  138.7 
HBA 
(Meas.) 
245  0.2  1.1  5390  225.78  130.15  58.44 
HBA (% 
Acc.) 
‐  37.7  68  76.2  42.2 
3.2. Optimization with Taguchi S/N Ratio 
Taguchi provides  the optimum  results using  the S/N  ratio and orthogonal arrays 
































































Min.  55.78  55.78  471.11  1  100.57  89.2 
Axial cutting 
force(N) 
Min.  36.45  36.45  184.49  1  49.45  91.2 
Radial cut‐
ting force(N) 
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responses are beneficial  in different ways. Therefore,  it  is possible  to present different 
advantages to meet the expectations. In Table 6, multiple optimization results for selected 
responses are demonstrated as a list. First, the predicted values with RSM and their con‐





satisfying.  It was decided  that using  this method  is  reliable,  considering  all of  the  re‐
































280  0.18  1  5129.18  100.57  49.45  26.31 
RSM‐Mult. 
(Meas.) 
280  0.18  1  5040  108.63  41.22  32.84 
RSM‐Mult. 
(% Acc.) 






tions, which are popular  in  the  field of machining. On  the other hand, nature‐inspired 
algorithms develop and apply optimization procedures  that need  to be  integrated and 
experienced many  times  in  order  to  validate  their  competence.  The  existence  of  the 
widespread applications of traditional methods gives researchers different points of view 
in order to obtain the best choices in the experiments. However, the new generation of 









calculation of  the provided values,  the maximum and minimum values  in  the  experi‐
mental table are regarded as the references in order to determine desirability. After cal‐
culating  each desirability  function belonging  to  the  response parameters,  the  total de‐
sirability  is  found. Taguchi’s  approach provided  three optimum  conditions, while  the 
others served one solution. As such, six different optimized parameter series were iden‐
tified. Accordingly,  individual and composite desirability values are achieved, because 
the RSM has  the most accurate composite desirability  (72.1%),  followed by  the H‐ABC 






solution,  this  extended  approach provides  a perspective  in manufacturing. Except  for 
this,  other methods may  provide  excellent  solutions  for  specified  cutting  force/s,  but 
which are insufficient for composite desirability. The Pareto frontiers of the parameters 






























Taguchi  330  0.06  1  9.8  99.3  37.44  98.1  43.4 
Taguchi    200  0.06  1  2.7  97  100  100  40.2 
Taguchi  330  0.24  1.5  100  42.5  21.4  30.1  40.6 
RSM  280  0.18  1  37.7  87.2  96.7  85.2  72.1 
HBA  245  0.2  1.1  40.8  59  36.7  56.4  47.2 
H‐ABC  165  0.1  1.2  21.8  90.3  94.3  90.6  64 
 
Figure 7. Pareto frontiers of the calculated results for the different optimization methods. 






























3. Taguchi presents absolute solutions concerned with  the experimental plan.  In  this 






ther  confirmation  experiments. According  to  the  results,  vc =  280 m/min,  f =  0.18 
mm/rev, and aP = 1 mm values were determined as the optimum solution by RSM. 









MRR,  FF,  and  FR were  calculated. Accordingly, RSM  and H‐ABC  provide  higher 
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